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O presente artigo investiga se a inclusão do realized range como regressor na equação da 
volatilidade (E)GARCH adiciona informação ao processo, melhorando a performance das 
previsões e fornecendo estimativas mais precisas sobre a persistência da volatilidade. 
Dezesseis definições do realized range, em onze frequências amostrais, são testadas 
utilizando-se dados do mercado brasileiro. Diversos critérios foram utilizados para avaliar se 
ocorreram melhorias nos ajustes, incluindo-se o teste da razão das verossimilhanças, a redução 
da persistência e um teste estatístico para comparar erros de previsão de modelos 
concorrentes. Descobriu-se que sempre há, para ambos os modelos GARCH e EGARCH, 
algum tipo de realized range que, em diversas frequências, explica melhor o processo da 
volatilidade acarretando uma redução considerável dapersistência. 
Palavras-chave: Modelos GARCH e EGARCH. Volatilidade realizada. Realized range. 
Previsão de volatilidade. 
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1 INTRODUÇÃO  
olatilidade é uma peça chave no ambiente financeiro, com um papel 
significativo em investimentos, na avaliação de títulos, na gestão de riscos e 
na elaboração de políticas monetárias. Geralmente, uma instituição 
financeira dedica boa parte de seu tempo de pesquisa à modelagem e à 
previsão da volatilidade de um ativo. Entre todas as diferentes abordagens 
para a modelagem de volatilidade, a família GARCH é inequivocamente a 
mais popular e bem conhecida, provavelmente devido à sua flexibilidade ao 
fato de ser facilmente estimada e ao êxito na modelagem
de muitos dos fatos estilizados observados nas séries de retornos financeiros, em particular, a 
presença de clusters de volatilidade. Para uma revisão abrangente, ver Poon e Granger (2003). 
Desde o artigo seminal de Engle (1982), uma longa relação de artigos tem provado 
empiricamente a utilidade dos membros da família GARCH em áreas como economia e ciências 
sociais (veja, por exemplo, os trabalhos de Bollerslev (1986; 1987), Engle et al. (1987), Nelson 
(1991), Glosten et al. (1993), e Hansen e Lunde (2005a)). 
Entretanto, sua capacidade de previsão foi posta em dúvida após alguns resultados 
empíricos insatisfatórios, como mostram Akgiray (1989), Kat e Heynen (1994), Franses e  
Van Dijk (1995), Brailsford e Faff (1996) e Figlewski (1997). Convém notar, no entanto, que 
esse fraco desempenho poderia ser creditado ao ruído inerente ao uso de retornos ao quadrado 
como proxy da volatilidade para critério de avaliação. De fato, Andersen e Bollerslev (1998), 
utilizando como proxy uma nova medida baseada em retornos de alta frequência, mostraram 
que previsões diárias de volatilidade GARCH apresentam bom desempenho. 
Para melhorar ainda mais as previsões da volatilidade GARCH, pode-se incluir 
variáveis exógenas na equação de variância condicional. Escolhas habituais para regressores 
incluem volume de negociação, anúncios de notícias macroeconômicas, retornos overnight, 
volatilidade após fechamento da bolsa, volatilidade implícita dos preços das opções e 
volatilidade realizada. 
No entanto não há consenso sobre as vantagens da utilização de tais variáveis exógenas. 
Por exemplo, no que diz respeito à adição do volume de negociação, Lamoureux e Lastrapes 
(1990) e Brooks (1998) obtiveram resultados conflitantes. Ao utilizar retornos diários de  
ações e modelos GARCH, Flannery e Protopapadakis (2002) investigaram dezessete variáveis 
macroeconômicas e constataram que seis delas (Índice de Preços do Consumidor, Índice de 
Preço  do  Produtor,  Agregado  Monetário,  Balança  Comercial,  Relatório  de  Empregos    e 
V 
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Habitação) poderiam ser fortes candidatos a fatores de risco. Semelhantemente, Bomfim 
(2003) descobriu que os efeitos de pré-anúncios macroeconômicos no mercado acionário 
podem ser altamente significativos. 
Gallo e Pacini (1998), utilizando seis índices do mercado acionário, encontraram 
evidências de melhoria na capacidade de previsão dos modelos GARCH e EGARCH quando 
os retornos overnight são inseridos na equação da variância condicional. Martens (2002) 
mostrou que, para os rendimentos do S&P 500, os retornos overnight ao quadrado mais a 
volatilidade realizada, bem como um fator da volatilidade realizada, são estatisticamente 
significantes. Taylor (2007) também obteve evidências de melhorias significativas nas 
previsões da volatilidade condicional dos retornos do índice S&P 500 ao incluir informações 
overnight reveladas no mercado de futuros E-mini. Chen et al. (2012), ao desagregarem o 
período depois do fechamento da bolsa (after-hours) em períodos de pré-abertura (pre-open), 
pós-fechamento (post-close) e não comercial (non-trading), investigaram o papel da variância 
do período pré-abertura na volatilidade condicional GARCH. 
A volatilidade implícita parece também trazer informações importantes para a equação 
da variância condicional de algumas séries. Blair et al. (2001) descobriram que a volatilidade 
do índice VIX foi responsável por quase toda informação relevante sobre a variância 
condicional dos retornos diários do índice S&P 500. Giot (2003) e Koopman et al. (2005) 
mostram a superioridade da volatilidade implícita em opções, como mostram também Day e 
Lewis (1992). 
Observa-se que, mesmo em mercados desenvolvidos, nem todas as ações possuem 
opções sendo negociadas. Logo, para esses casos, as medidas realizadas que são 
independentes de modelos podem prover alternativas exógenas confiáveis. Por exemplo, 
Taylor e Xu (1997) incluíram a volatilidade realizada de 5 minutos e a volatilidade implícita 
diária construída com base em cotações de taxa de câmbio para explicar a dinâmica da 
volatilidade do marco alemão/dólar. Descobriram que o primeiro não era muito útil para 
estimações diárias, embora aparentasse ser mais informativo do que o último, quando foram 
utilizados dados de hora em hora. Zhang e Hu (2013) experimentaram a volatilidade realizada 
como regressor, mas não forneceram uma resposta final para a questão, se a medida realizada 
poderia fornecer informações adicionais para o processo de volatilidade. Assim, há mais a ser 
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Nesse sentido, neste trabalho, são utilizados dados brasileiros para investigar se a 
inclusão do realized range como variável exógena na equação da variância dos modelos 
GARCH e EGARCH pode fornecer informações adicionais ao processo de volatilidade, 
aperfeiçoando as previsões do tipo um passo à frente, e fornecer estimativas mais precisas da 
persistência. Trata-se de metodologia semelhante à encontrada em Zhang e Hu (2013) e Day e 
Lewis (1992), diferenciando-se na inclusão do log-realized range como regressor, e também 
no uso formal de testes estatísticos e de gráficos para avaliar o desempenho da metodologia 
proposta. 
Optou-se por considerar dados brasileiros por duas razões. Primeiramente, pelo 
inexpressivo número de investigações utilizando modelos de volatilidade baseados em dados 
de alta frequência de mercados emergentes. Em segundo lugar, a questão ainda em aberto se 
mercados emergentes podem fornecer ou não informações valiosas para investidores 
estrangeiros interessados em investir em mercados emergentes ou mesmo em desenvolvidos. 
Apesar de Merton (1987) sugerir que investidores racionais com carteiras imperfeitamente 
diversificadas (aqueles que não podem diversificar totalmente o risco específico da empresa 
devido ao acesso limitado à informação na presença de fricções de mercado) deveriam 
requerer retornos superiores como compensação, e algumas teorias econômicas sugerirem que 
a volatilidade idiossincrática deve estar positivamente relacionada com os retornos esperados 
(Xu e Malkiel (2003) e Ewens et al. (2013)), Ang et al. (2006; 2009) encontraram uma relação 
negativa entre volatilidade idiossincrática e retornos futuros. 
Ao mensurar a volatilidade idiossincrática de retornos de ações relativos ao modelo de Fama 
e French (1993), Ang et al. (2006; 2009) investigaram 23 mercados desenvolvidos, com uma análise 
mais aprofundada do mercado dos EUA sobre o qual mais dados estavam disponíveis, concluindo 
que o quebra-cabeça de baixos retornos para altas volatilidades idiossincráticas de ações exigem 
investigações mais aprofundadas. Choudhry e Osoble (2015) destacam que, embora a 
investigação da interdependência entre os mercados de ações internacionais tenha importantes 
implicações práticas para alocação de ativos, gestão de riscos e política econômica, a pesquisa 
existente sobre a indústria ou sobre o nível de interdependência das empresas tem focado mais 
em mercados desenvolvidos. 
A contribuição deste trabalho é dupla. Em primeiro lugar, mostra-se empiricamente por 
meio de testes e de gráficos que o realized range pode acrescentar informações para os 
processos GARCH e EGARCH, resultando em previsões mais precisas e redução da 
persistência.    Em  segundo  lugar,  embora  apenas  dados  brasileiros  sejam  analisados, este 
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estudo pode fornecer informações valiosas para investidores estrangeiros interessados em 
investir em mercados emergentes. 
O restante deste artigo está organizado da seguinte forma. As duas seções a seguir 
fornecem a estrutura teórica para a análise empírica, incluindo uma breve discussão sobre 
dados de alta frequência, as definições do realized range e uma breve revisão de modelos do 
tipo GARCH. 
A seção 4 descreve o mercado de ações brasileiro e os conjuntos de dados utilizados, 
executa a análise dos dados e discute os resultados empíricos. As observações finais são dadas 
na seção 5. 
2 MEDIDAS REALIZADAS 
Dados de alta frequência recentemente tornaram-se amplamente disponíveis, 
promovendo o desenvolvimento de recursos computacionais mais rápidos e mais sofisticados, 
que requerem habilidades de programação além das básicas. Apesar de serem muito caros, 
alguns dos seus subprodutos, como as medidas realizadas, os índices e as proxies, tornaram-se 
muito populares. Andersen et al. (1999) defenderam que ricas informações contidas nos dados 
de alta frequência podem ser eficazmente exploradas por meio da utilização de medidas de 
volatilidade realizada. 
De acordo com diferentes suposições feitas nos conjuntos de informações e de 
frequências, diferentes definições de volatilidade realizada podem ser extraídas de dados de 
alta frequência. Andersen et al. (1999) mostraram que a volatilidade realizada fornece uma 
alternativa mais adequada e precisa para avaliar o desempenho das previsões diárias, ou de 
longo prazo, de volatilidade. De fato, as duas mais importantes aplicações para essas séries 
observadas podem ser (i) sua capacidade para melhorar, ou mais precisamente avaliar o 
desempenho de previsões, e (ii) ajudar a quantificar o risco de mercado, ver Andersen e 
Bollerslev (1998), Engle (2000), Barndorff-Nielsen e Shephard (2002b), Andersen et al. 
(2011), entre outros. Neste trabalho, exploram-se as várias definições de medidas realizadas e 
suas utilidades nessas duas direções. 
2.1 VOLATILIDADE REALIZADA 
O termo volatilidade realizada foi usado inicialmente por Fung e Hsieh (1991) e, mais 
tarde, por Andersen e Bollerslev (1998) para denotar a soma de retornos intradiários ao 
quadrado calculados em curtos intervalos de tempo. A ideia era propor um novo estimador 
para a variância integrada não observada ao longo de intervalos de tempo. Como tal, era  para 
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ser usada como um indicativo da movimentação dos preços futuros. A volatilidade realizada 
independe da estimação de modelos, é computacionalmente trivial e, em princípio, é um 
estimador de alta precisão, ver Diebold e Strasser (2012). 
Sob o framework de Andersen et al (2001b), os incrementos no preço logarítmico de 
ativos (p) evoluem continuamente através do tempo de acordo com um processo de difusão de 
volatilidade estocástica, e a teoria da variação quadrática garante que a soma dos retornos 
intradiários ao quadrado converge para a variância integrada. O estimador variância realizada 
(RV) para um intervalo de tempo t igual a 1 dia é definido como: 
 
   (  )    ∑         
    
(1) 
 
Em que            é o intervalo de amostragem, n é o número de intervalos dentro 
de  1  dia, e                   (       )      define  o  retorno  intradiário  capitalizado 
continuamente de frequência ∆. 
Supondo-se que há ausência de saltos e de ruídos de microestrutura, a variância  
realizada ex-post é um estimador não viciado e consistente da variância integrada (IV) quando 
a frequência de amostragem teoricamente vai para a base contínua. Em seu artigo seminal, Merton 
(1980) já havia observado que, no limite teórico de observação contínua, a variância pode, em 
princípio, ser estimada sem erro para qualquer intervalo finito de tempo. 
Portanto, na prática, a otimalidade da variância realizada como um estimador da 
variância integrada diária é associada ao uso de intervalos de amostragem ∆ pequenos, que 
poderiam ser tão pequenos quanto os que são fornecidos pelos preços no nível de transação a transação. 
Essa questão do intervalo de amostragem foi abordada em vários estudos, por exemplo, Andersen et al. 
(2001a,b, 2003), Barndorff-Nielsen e Shephard (2002a,b), nos quais consideram-se intervalos 
de amostragem de cinco a trinta minutos. Bandi e Russell (2008) derivaram uma frequência 
ótima de amostragem baseada no erro quadrático médio, resultando em previsões mais 
precisas e alguns ganhos econômicos. Alguns trabalhos recentes (por exemplo, Zhang et al. 
(2005), Aït- Sahalia et al. (2005), Hansen e Lunde (2006), Aït-Sahalia et al. (2011), e 
Barndorff-Nielsen et al. (2008)) utilizaram todas as informações intradiárias disponíveis, 
dando origem aos estimadores robustos de variância realizada. 
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2.2 REALIZED RANGE 
Uma desvantagem da variância realizada como estimador da variância integrada é sua 
forte dependência do intervalo de amostragem. Essa questão pode ser melhor manipulada pelo 
realized range, cujas propriedades teóricas foram derivadas em Martens e van Dijk (2007) e 
Christensen e Podolskij (2007). 
Parkinson (1980) derivou um estimador para o intervalo de preço sob o pressuposto de 
que o preço diário do ativo segue um modelo de difusão simples, sem um termo para média 
(drift). Ao notar que os modelos com base apenas nos preços de fechamento ignoram os 
preços dentro do período de referência, a definição mais tarde foi estendida a quaisquer 
intervalos, em particular a intervalos intradiários. 
O estimador realized range de Parkinson             (   ) é definido como: 
 
 
(  ) ∑(          ) 
      
    
(2) 
 
                                  (3) 
 
Em que Hj, Lj e Oj são os preços mais altos, mais baixos e de abertura do j-ésimo 
intervalo no t-ésimo dia de negociação e uj e dj são os preços altos e baixos normalizados. 
Outras definições dos realized ranges foram então propostas. Ao estenderem a  
definição do estimador de volatilidade de Garman e Klass (1980), Martens e van Dijk   (2007) 
propuseram os estimadores       (   ) e o       (  ): 
 
    
(  )     ∑ [        (         ) 
    
 





    
(  )     ∑ [    (         ) 
    
 




                 (6) 
 
Em que c j é um preço de fechamento normalizado com base em Cj, o preço de 
fechamento do j-ésimo intervalo do t-ésimo dia de negociação, e onde uj, dj e Oj foram 
previamente definidos. Por meio de experimentos de simulação, descobriu-se que essas 
estimativas eram mais eficientes que as do item (2). 
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Pressupondo um termo para média (drift) diferente de zero, Rogers e Satchell (1991) 
propuseram o seguinte estimador: 
    
(   )     ∑[   (           )        (           )] 




Em que uj, dj e cj foram previamente definidos. Os autores provaram que      
estimador de volatilidade imparcial qualquer que seja a média (drift). 
(   ) é um 
 
2.3 CONSTRUÇÃO DAS MEDIDAS REALIZADAS 
A fim de elaborar as medidas realizadas usadas na investigação empírica da seção 4, 
debatem-se duas questões importantes. 
A primeira está relacionada à frequência de amostragem ∆. Observa-se que vários 
estudos encontraram que a escolha ótima para a frequência de amostragem ∆ é entre um e 
trinta minutos (por exemplo, Andersen et al. (2001a, 2003), Hansen e Lunde (2006) e Bandi 
and    Russell    (2008)).     Optou-se    pelos    seguintes     valores    de     ∆    em      minutos: 
                                               . Uma vez que a frequência e o volume 
negociado são menores durante a sessão after market, quando é observada uma variação de 
preço limitada a no máximo 2% em relação ao preço de fechamento do período da sessão 
regular, os intervalos de frequência ∆ são computados apenas dentro do período de 
funcionamento da sessão regular. Por exemplo, utilizar ∆ = 15 em um dia normal de 420 
minutos de negociação resulta em n = 28 observações da medida realizada (realized measure). 
O segundo problema é como estender a definição de uma medida realizada para que esta 
represente a medida de volatilidade de um dia inteiro. Nota-se que os primeiros estudos sobre 
volatilidade realizada foram baseados em dados de taxas de câmbio, as quais estão  
disponíveis 24 horas por dia (exceto nos finais de semana). No entanto, no caso de 
instrumentos financeiros, normalmente negociados somente na parte ativa do dia, devem ser 
incluídos os dados do período overnight. Do mesmo modo que Hansen e Lunde (2005b) 
consideraram três formas para estender as medidas realizadas de volatilidade: dimensionar o 
estimador ou tomar os retornos overnight ao quadrado e então adicionar (ou combinar) a 
medida realizada (diária). 
O termo Rt (∆) representa qualquer realized range previamente definido em (2), (4), (5) 
ou (7), e  r1,t denota o retorno overnight, ou seja, os retornos da hora de fechamento até a abertura 
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da sessão, na data t. A primeira proposta multiplica Rt (∆) por uma constante para que o 
estimador resultante tenha o valor esperado desejado. 
(   )            (  ) (8) 
 
Em que δ pode ser estimado (Hansen e Lunde, 2005b) usando-se: 
 
 
    ∑(       )
 ⁄∑   (9) 
 
 
Em que T é o tamanho da amostra. 
 
A segunda proposta apenas acrescenta o retorno overnight ao quadrado: 
 
(   )                     (  ). (10) 
 
Tanto         (   ) quanto       (   )  são, na verdade, combinações lineares de        (   )   e 
  (  ) com pesos (0, δ ) e (1, 1), uma extensão mais geral pode ser obtida com 
 
    (   )                               (  ), (11) 
 
Em que os pesos ótimos ω1 e ω2 são esses valores que minimizam o erro médio 
quadrático (Mean Squared  Error -MSE). Hansen e Lunde (2005b) derivaram a expressão para 
os pesos (ω1, ω2) 
     (           ) 
   
 
   
        
  
 
   (12) 
 
Em que                    ,                     ,                   ,     
                  
 é um fator 
 
de  importância  relativa,  e                          ,                         ,  e                                 .    Os 
 
autores   também   propuseram   as   estimativas   amostrais         ( ⁄ ) ∑   (         ), 
    
      ( ⁄ ) ∑        ,       ( ⁄ ) ∑     ,      ( ⁄ ) ∑   (           )  ,      
(  ⁄   ) ∑  (         )
 ,  e       ( ⁄ ) ∑     (              ),  em  que  T  é  o  tamanho   da 
    
amostra. 
 
3 VOLATILIDADE CONDICIONAL GARCH AUMENTADA 
A volatilidade não é observável e claramente varia no tempo. Ela apresenta períodos de alta 
volatilidade e de aparente calmaria, resultando no conhecido fato estilizado clusters de 
volatilidade. O processo autorregressivo condicionalmente heteroscedástico (ARCH) de Engle 
(1982) captura eficazmente os clusters de volatilidade e generaliza a premissa improvável de 
variância constante para previsão. A ideia básica por trás desse modelo é que os retornos do ativo 
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não são serialmente correlacionados e possuem variância condicional que é uma função dos 
retornos defasados ao quadrado. Uma versão generalizada desse processo, processo 
autorregressivo condicionalmente heteroscedástico generalizado (GARCH), com uma estrutura 
mais flexível,    foi proposta por Bollerslev (1986). 
Seja       o preço do ativo no dia     e seja               o retorno do ativo        
capitalizado continuamente ao longo do período de           a   . Seja             √        , em   
que                             e                                 são, respectivamente, a média condicional e a 
variância,  dado  o  conjunto  de  informações             disponíveis  no   tempo           ,      e 
              (      ). A variância condicional GARCH(p,q) é dada por 
 
 
          ∑         ∑        (13) 
 
 
Em que      e      são parâmetros não negativos com  ∑       ∑
 
 
   
       e             . A 
variância condicional de     é dada por     (        ∑       ∑
 
   ) . 
 
Motivado pela limitação do modelo GARCH de responder igualmente às inovações 
positivas e negativas, Nelson (1991) propôs um modelo para o logaritmo da variância 
condicional que também capta o efeito de notícias ruins. O processo exponencial GARCH 
(EGARCH) especifica que: 
 
            ∑   ( [  ])    ∑              ∑   (14) 
√     √     √     
 
Vale notar que usar o logaritmo da variância condicional simplifica consideravelmente  
o processo de estimação. 
O realized range pode ser incluído como variável exógena nas equações de  volatilidade 
(13) e (14).  Assume-se daqui em diante que          ou que este foi estimado e subtraído   
da  série  de  retornos.  Para  unificar  as  anotações  dadas  na  Seção  2.3,  seja      (  )    o 
      
representante de qualquer uma das medidas     (       ), ou uma de sua três extensões    (  ), 
(   )  e        (   ),  ou  seus  logaritmos.  As  equações  das  variâncias  condicionais    dos 
modelos aumentados GARCH e EGARCH estimadas nas investigações empíricas na Seção  
4 são: 
  (  ) (15) 
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               ( [  ]) (  ) (16) 
√     √     √     
 
Em (15), a variável explicativa e seu coeficiente          devem ser positivos, enquanto em 
(16) não há restrições. Por isso, nas aplicações que se seguem, consideram-se o logaritmo das 
medidas realizadas apenas em (16). Observa-se que um modelo mais geral, com  vários 
valores defasados dos regressores, pode ser considerado. 
A equação (15) pode ser escrita como 
 
            (                     )     (              )                           (  ) (17) 
 
O termo  (             )  em (17) é conhecido como  o choque à volatilidade e possui       
valor esperado zero. Assim, no longo prazo, o valor da  volatilidade  condicional  tem 
dois  componentes importantes.  Um  deles  é  o  valor do  tempo  anterior  (      ), e o 
outro é a quantidade positiva introduzida pela variável  explicativa.  Claramente, (  )  
representa a persistência da volatilidade, a taxa à  qual  a  variância  condicional  será  
revertida para seu valor não-condicional. Para o modelo EGARCH, a persistência é igual a 
  . 
 
Os modelos são estimados por máxima verossimilhança utilizando o ambiente R e o 
pacote rugarch (GHALANOS, 2013). Testou-se o poder explicativo do regressor 
utilizando-se um teste t e avaliando-se a significância estatística da sua contribuição a partir  
do teste razão de verossimilhança padrão (LRT). Para testar se a inclusão ou não do realized 
range na equação da volatilidade aperfeiçoa a previsão e reduz a persistência, aplicaram-se 
testes formais e gráficos. Esses procedimentos de avaliação serão explicados na próxima 
seção. 
4 DADOS E ANÁLISE EMPÍRICA 
Os dados foram obtidos diretamente da BM&FBOVESPA, da qual o esquema de 
negociação consiste em dois pregões, sessão regular e after-market, ambas sessões precedidas de 
sessões de leilão de pré-abertura. A sessão regular contínua, pelo fuso horário de Brasília (BRT), 
inicia às 10:00 e termina às 17:00, com sua sessão de pré-abertura de 09:45 até 10:00. O after- 
market é de 17:35 até as 19:00 com a sessão de pré-abertura de 17:30 até 17:35. O horário de 
negociação pode mudar de acordo com o horário de verão, com a adição de uma hora. 
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Os dados são compostos pelas informações sobre data, horário, preço e volume de todas as 
transações ocorridas, de 1° de dezembro de 2009 até 23 de março de 2012, das oito mais líquidas 
ações contidas no índice Bovespa na época, nomeadamente PETR4 (Petrobras), VALE5 (Vale), 
TNLP4 (Telemar), USIM5 (Usiminas), BBDC4 (Banco Bradesco), CSNA3 (Companhia 
Siderúrgica Nacional), OGXP3 (OGX Petróleo) e ITUB4 (Itauunibanco). A Tabela 7, no 
apêndice reúne algumas estatísticas descritivas sobre as séries correspondentes de log- 
retornos diários com 572 observações. Nessa tabela, as ações são ordenadas de acordo com 
seus desvios padrão. As colunas 7 e 8 apresentam os valores dos coeficientes amostrais de 
assimetria e excesso de curtose, nas quais o indica quais distribuições de retornos são 
assimétricas com caudas mais pesadas do que a distribuição Gaussina ao nível de 5%. Os 
maiores excessos de curtose foram observados para OGXP3 e TNLP4.  O teste Jarque-Bera  
de normalidade rejeitou a hipótese nula para todas as ações. 
As 20 medidas realizadas (3 extensões em 5 definições) são então calculadas para cada 
frequência ∆ (um total de 11 valores ∆) utilizando-se os dados de alta frequência para as 8 
ações. Vale lembrar que as principais características da distribuição não-condicional da 
volatilidade realizada de ações proveniente de mercados emergentes são muito menos 
conhecidas. Sobre o realized range, o número de estudos é ainda mais limitado. São ilustradas 
e dadas nas tabelas 1 e 2, para todas as ações e para ∆ = 5-minutos, algumas estatísticas 
          
descritivas  da  distribuição  não-condicional  do  logaritmo   de      
extensões e do logaritmo de       (  ),respectivamente. 
(   )  e  suas  três 
 
Nas tabelas 1 e 2, observa-se que as distribuições de todas as medidas apresentam grande 
assimetria positiva e excesso de curtose, um fato estilizado bem conhecido sobre medidas de 
    
volatilidade. O     (   ) produzem em geral o menor valor mínimo e os maiores valores para 
máximo, desvio-padrão e coeficientes de assimetria. Esse comportamento está em 
consonância com outros trabalhos anteriores que atribuem essa maior  variabilidade  aos  
pesos iguais dados às quantidades diárias e ao  overnight. 
4.1 ESTIMANDO A EQUAÇÃO DA VOLATILIDADE 
Após aplicar o teste Ljung-Box aos retornos diários ao quadrado e o teste do multiplicador 
de Lagrange para efeitos ARCH sobre os retornos diários, e rejeitando-se a hipótese nula para  
todas as ações no nível de significância de 5%, procedeu-se com a estimação dos modelos 
GARCH. Estimaram-se, por máxima verossimilhança, os parâmetros das especificações 
GARCH e EGARCH (13) e (14) com p = q = 1 (a busca pelas melhores para a grande maioria 
dos casos indicou o GARCH (1, 1) simples como o melhor modelo). Todas as soluções 
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fornecidas pelo programa estatístico foram cuidadosamente verificadas seguindo sugestões 
dadas por McCullough e Vinod (2003). Em seguida, todos os tipos de realized ranges (32 
tipos e 11 frequências) foram incluídos nas equações volatilidade, e (15) e (16) foram 
estimados. Vale lembrar que, para o modelo GARCH, os logs das medidas realizadas não 
foram considerados como variáveis exógenas. 
Tabela 1 - Estatísticas Descritivas do Logaritmo do Realized Range 

















































se referem às definições (8), (10) e (11), respectivamente. Curt se refere ao 
excesso de curtose, e ω1 e ω2 são os pesos ótimos. A frequência de amostragem é Δ = 5 minutos. 
Ativo Rt
* 
Média Min Max Des.Pd Assi. Curt ω1 ω2 
 ln Rt 0,6748 -0,9166 2,7518 0,5575 0,7330 1,3116 0,0000 1,0000 
BBDC4 
scale 0,8381 -0,7533 2,9151 0,5575 0,7330 1,3116 0,0000 1,1774 
 ln Rt
+on 0,9556 -0,6516 3,4623 0,6401 0,8348 1,2195 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 1,0228 -0,5726 3,0810 0,5580 0,7407 1,2818 0,0653 1,3895 
 ln Rt 0,3010 -1,2660 3,0443 0,5657 0,6296 1,4521 0,0000 1,0000 
VALE5 
scale 0,8897 -0,6773 3,6330 0,5657 0,6296 1,4521 0,0000 1,8016 
 ln Rt
+on 0,7197 -1,2090 3,7136 0,7326 0,8626 1,3426 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 0,8702 -0,7311 3,5769 0,5710 0,6332 1,3528 0,0912 1,7019 
 ln Rt 0,6636 -1,0988 2,9103 0,5575 0,8249 1,4918 0,0000 1,0000 
ITUB4 
scale 0,9185 -0,8440 3,1652 0,5575 0,8249 1,4918 0,0000 1,2903 
 ln Rt
+on 0,9527 -0,7906 3,7341 0,6752 1,0293 1,9009 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 1,0654 -0,6934 3,3106 0,5578 0,8248 1,4860 0,0069 1,4914 
 ln Rt 0,5959 -0,8919 2,7741 0,5235 0,5951 1,3263 0,0000 1,0000 
PETR4 
scale 1,0013 -0,4865 3,1795 0,5235 0,5951 1,3263 0,0000 1,4999 
 ln Rt
+on 0,9143 -0,7892 3,5600 0,6483 0,8287 1,2875 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 1,0149 -0,4845 3,1827 0,5254 0,5931 1,2787 0,0454 1,4980 
 ln Rt 0,8740 -0,5705 2,6628 0,5482 0,4266 0,3129 0,0000 1,0000 
TNLP4 
scale 1,1589 -0,2856 2,9476 0,5482 0,4266 0,3129 0,0000 1,3296 
 ln Rt
+on 1,0955 -0,4776 3,7518 0,6221 0,8475 1,5632 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 1,1732 -0,2698 3,0025 0,5477 0,3563 0,2582 -0.1785 1.4074 
 ln Rt 1,0657 -1,2157 3,2014 0,5783 0,4962 1,0713 0,0000 1,0000 
CSNA3 
scale 1,2730 -1,0084 3,4087 0,5783 0,4962 1,0713 0,0000 1,2303 
 ln Rt
+on 1,3591 -1,1102 4,1433 0,6811 0,7853 1,3278 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 1,4552 -0,8217 3,5968 0,5783 0,4904 1,0704 -0,0189 1,4849 
 ln Rt 1,1869 -0,9518 3,2429 0,5840 0,3590 0,8030 0,0000 1,0000 
USIM5 
scale 1,5026 -0,6360 3,5587 0,5840 0,3590 0,8030 0,0000 1,3713 
 ln Rt
+on 1,4933 -0,9474 4,0022 0,6516 0,5590 1,1916 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 1,5551 -0,6180 3,5821 0,5807 0,3807 0,8302 0,1065 1,3959 
 ln Rt 1,3365 0,1080 3,9453 0,5850 0,8484 1,4516 0,0000 1,0000 
OGXP3 
scale 1,7599 0,5314 4,3687 0,5850 0,8484 1,4516 0,0000 1,5271 
 ln Rt
+on 1,6615 0,1808 5,7882 0,7137 1,0218 2,5203 1,0000 1,0000 
 
ω 
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Tabela 2 - Estatísticas Descritivas do Logaritmo da Variância Realizada 















































se referem às definições (8), (10) e (11), respectivamente. Curt se refere ao 
excesso de curtose, e ω1 e ω2 são os pesos ótimos. A frequência de amostragem é Δ = 5 minutos. 
Os modelos GARCH(1, 1) e EGARCH(1, 1) baseados nas distribuições condicionais 
Normal ou t- student resultaram em excelentes ajustes para todas as ações, no sentido de que 
elas foram capazes de capturar a dinâmica observada no segundo momento da distribuição de 
retornos. O uso de uma distribuição condicional assimétrica de cauda mais pesada não 




Média Min Max Des.Pd Assi. Curt ω1 ω2 
 ln Rt 0,6268 -0,9036 2,9614 0,6054 0,6486 0,8816 0,0000 1,0000 
BBDC4 
scale 0,8079 -0,7225 3,1425 0,6054 0,6486 0,8816 0,0000 1,1985 
 ln Rt
+on 0,9262 -0,6641 3,4068 0,6697 0,7096 0,8933 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 0,9812 -0,5724 3,2530 0,6045 0,6666 0,8258 0,2056 1,3370 
 ln Rt 0,2220 -1,5360 3,1365 0,6443 0,3861 0,8440 0,0000 1,0000 
  ln R scale t 0,8438 -0,9143 3,7582 0,6443 0,3861 0,8440 0,0000 1,8622 
 ln Rt
+on 0,6684 -1,3683 3,7133 0,7816 0,6709 1,0139 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 0,8062 -0,9527 3,6539 0,6468 0,4267 0,7929 0,1538 1,6755 
 ln Rt 0,6260 -1,0956 3,1499 0,6143 0,6731 1,0466 0,0000 1,0000 
ITUB4 
scale 0,8827 -0,8389 3,4066 0,6143 0,6731 1,0466 0,0000 1,2927 
 ln Rt
+on 0,9303 -1,0878 3,7513 0,7095 0,8669 1,4999 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 1,0273 -0,7219 3,5235 0,6160 0,6853 1,0136 0,0871 1,4525 
 ln Rt 0,4941 -1,1343 2,9070 0,6092 0,4376 0,8731 0,0000 1,0000 
PETR4 
scale 0,9494 -0,6789 3,3623 0,6092 0,4376 0,8731 0,0000 1,5768 
 ln Rt
+on 0,8442 -1,0051 3,4904 0,7088 0,6014 0,8301 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 0,9299 -0,7490 3,2912 0,6126 0,4422 0,7509 0,1908 1,4438 
 ln Rt 1,0385 -1,5381 2,7331 0,5617 0,1083 0,5038 0,0000 1,0000 
TNLP4 
scale 1,1596 -1,4170 2,8541 0,5617 0,1083 0,5038 0,0000 1,1287 
 ln Rt
+on 1,2380 -0,6182 3,7592 0,6177 0,5945 0,9228 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 1,2961 -1,3890 3,0000 0,5620 0,0838 0,6210 -0,0481 1,3076 
 ln Rt 1,1711 -1,2944 3,3629 0,5854 0,3345 0,8945 0,0000 1,0000 
  ln R scale t 1,2742 -1,1913 3,4660 0,5854 0,3345 0,8945 0,0000 1,1086 
 ln Rt
+on 1,4489 -1,1807 4,1167 0,6686 0,6678 1,2335 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 1,5281 -0,9455 3,7088 0,5845 0,3485 0,9047 0,0367 1,4131 
 ln Rt 1,2014 -0,6665 3,4633 0,6068 0,2882 0,6738 0,0000 1,0000 
USIM5 
scale 1,4901 -0,3779 3,7520 0,6068 0,2882 0,6738 0,0000 1,3346 
 ln Rt
+on 1,5127 -0,5686 4,0156 0,6570 0,4835 0,9581 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 1,5645 -0,2731 3,7642 0,5977 0,3376 0,6717 0,1947 1,3472 
 ln Rt 1,2551 -0,3509 3,9702 0,6417 0,6759 1,0293 0,0000 1,0000 
OGXP3 
scale 1,7232 0,1172 4,4383 0,6417 0,6759 1,0293 0,0000 1,5969 
 ln Rt
+on 1,6055 -0,1914 5,7936 0,7502 0,8838 2,1122 1,0000 1,0000 
 
ω 
ln Rt 1,7540 0,1660 4,4937 0,6429 0,6508 0,9602 -0,0653 1,6880 
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Tabela 3 - Alguns Ajustes GARCH(1,1) e GARCH(1,1)+Rt
*
 
Ação (Rt , ∆, Rt   Dist.Condicional) GARCH(1,1) GARCH(1,1) comRt 



























* e ** denotam, respectivamente, significância a níveis de 5% e 1%. PPR se refere à redução 
percentual da persistência (percentage persistence reduction), e LRT se refere ao teste razão de 
verossimilhança (likelihood ratio test). 
Busca-se agora por indicadores para avaliar se o realized range ajuda ou não a explicar 
a evolução da variância condicional (E)GARCH. Normalmente, para qualquer determinada 
ação, todas as medidas de realized range testadas ( ) para algumas frequências ∆ (176 
especificações foram experimentadas no caso do modelo GARCH e 352 no caso do modelo 
EGARCH) se mostraram estatisticamente significativa, melhorando o ajuste conforme  
medido pelo teste razão de verossimilhança. Não houve diferenças entre os modelos GARCH 
e EGARCH com respeito a quantas especificações de medidas realizadas foram 
estatisticamente significantes. Para ambos os modelos, a frequência vencedora em que o 
realized range trouxe poder exploratório são, ordenados por número de casos, 1-segundo, 
210-minutos, 420-minutos, 105-minutos e 30-minutos. Os estimadores de Rogers–Satchell e 
Parkinson na frequência vencedora ∆ vieram a ser as melhores escolhas para variáveis 


























α1 +β1 α1 +β1 θ 
BBDC4 (RS, 420min, R+on, t) 0,8421 0,08 
BBDC4 (RS, 210min, Rω , t) 0,9646 0,8453 0,10 
BBDC4 (RS, 210min, R+on, t) 0,8463 0,08 
VALE5 (Park, 30min, R+on, t) 0,8011 0,15 
VALE5 (Park, 210min, Rω , t) 0,9792 0,8031 0,14 
VALE5 (Park, 420min, R+on, t) 0,8259 0,12 
ITUB4 (GK1, 420min, R+on, t) 0,7870 0,11 
ITUB4 (GK2, 420min, R+on, t) 0,9642 0,7868 0,11 
ITUB4 (RS, 420min, R+on, t) 0,7963 0,10 
PETR4 (RS, 1sec, Rω , N) 0,3719 0,42 
PETR4 (Park, 1sec, Rω , N) 0,9498 0,3772 0,47 
PETR4 (GK1, 1sec, Rω , N) 0,3799 0,44 
TNLP4 (Park, 10min, Rω , t) 0,8920 0,11 
TNLP4 (Park, 5min, Rω , t) 0,9283 0,8975 0,10 
TNLP4 (RS, 30min, Rt , t) 0,9166 0,10 
CSNA3 (GK1, 1min, R+on, t) 0,8883 0,08 
CSNA3 (GK2, 1min, R+on, t) 0,9805 0,8883 0,08 
CSNA3 (RS, 1min, R+on, t) 0,8899 0,08 
USIM5 (GK1, 1sec, Rt , N) 0,8175 0,47 
USIM5 (GK1, 1sec, Rscale, N) 0,9322 0,8175 0,08 
USIM5 (GK2, 1sec, Rt , N) 0,8168 0,47 
OGXP3 (RS, 210min, Rω , t) 0,4477 0,30 
OGXP3 (RS, 210min, Rt , t) 0,9310 0,4668 0,41 
OGXP3 (RS, 210min, Rscale, t) 0,4668 0,29 
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deve ser preferível ao serem analisadas as ações PETR4, BBDC4, CSNA3, OGXP3, e 
ITUB4, e que os estimadores de Rogers e Satchell deveriam ser utilizados nos casos das  
ações VALE5, enquanto ambos estimadores proporcionaram desempenhos similares nos casos 
  
de TNLP4 e USIM5. A versão simples      e a extensão    são os tipos mais bem-sucedidos. 
 
Tabela 4 - Alguns Ajustes EGARCH(1,1) e EGARCH(1,1)+Rt
*  
Selecionados 































* e ** denotam, respectivamente, significância a níveis de 5% e 1%.  PPR se refere à redução   percentual da 
persistência (percentage persistence reduction), e LRT se refere ao teste razão de verossimilhança (likelihood 
ratio test). 
Considerando-se que a característica mais importante da volatilidade (E)GARCH é sua 
persistência, uma forma de avaliar a eficácia da estratégia de modelagem está em calcular a 
redução percentual da persistência, isto é, a alteração na persistência estimada em relação ao 
modelo simples. Quanto menor a quantidade (negativa), mais a variável exógena fica 
responsável por explicar a volatilidade condicional, diminuindo a contribuição dos valores 
passados. As tabelas 3 e 4 apresentam, respectivamente para os modelos GARCH e 







BBDC4 (Park, 1sec, ln Rω , t)      0,9414 0,04 
BBDC4 (GK2, 1sec, ln Rt , t) 0,9828 0,9424 0,04 
BBDC4 (GK1, 1sec, ln Rt , t)  0,9427 0,04 
VALE5 (Park, 210min, ln Rt , N)  0,8386 0,11 
VALE5 (Park, 60min, ln Rt , N) 0,9408 0,8126 0,14 
VALE5 (Park, 105min, ln Rscale, N)  0,8428 0,11 
ITUB4 (Park, 1sec, ln Rt , N)  0,9726 0,01 
ITUB4 (RS, 1sec, ln Rt , N)     0,9879 0,9660 0,02 
ITUB4 (RS, 15min, ln Rt , N)  0,9578 0,03 
PETR4 (Park, 210min, ln Rt , N)  0,5776 0,34 
PETR4 (Park, 210min, ln Rω , N) 0,9114 0,5543 0,34 
PETR4 (Park, 210min, R+on, N)  0,6699 0,04 
TNLP4 (RS, 420min, ln Rt , t)  0,4282 0,43 
TNLP4 (Park, 1sec, ln Rt , t) 0,9541 0,9438 0,03 
TNLP4 (Park, 1sec, Rω , t)  0,9455 0,00 
CSNA3 (Park, 1sec, ln R+on, t)  0,9463 0,03 
CSNA3 (RS, 420min, ln Rscale, t) 0,9913 0,9448 0,05 
CSNA3 (RS, 1sec, ln R+on, t)  0,9567 0,02 
USIM5 (Park, 1sec, lnR+on, t)  0,8227 0,10 
USIM5 (RS, 1sec, ln R+on, t) 0,9537 0,8429 0,08 
USIM5 (RS, 1sec, ln Rω , t)  0,8271 0,09 
OGXP3 (Park, 210min, ln Rt , t)  0,6422 0,29 
OGXP3 (RS, 1min, ln Rt , t) 0,9380 0,6699 0,26 
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a estimativa da variável exógena, os valores da persistência sob os modelos simples e 
estendido, juntamente com os valores da redução percentual da persistência (PPR). Observa- 
se uma considerável redução na persistência devido à presença do realized range na equação 
da volatilidade. As tabelas também fornecem os valores p do teste razão de verossimilhança 
(LRT) cuja hipótese nula é que o modelo simples (com nenhuma variável exógena) deve ser 
preferível. 
Na tabela 3, espera-se o sinal positivo para estimativa de  indicando que valores  
maiores do estimador estão associados à níveis mais altos de volatilidade condicional. 
Tabela 5 - Erro Percentual Médio Absoluto (Mean Absolute Percentage Error - Mape) e o Erro Percentual 
Mediano Absoluto (Median Absolute Percentage Error - Mdape) Utilizado para Comparar as Previsões de 
Volatilidade do GARCH, GARCH+Rt
*


























BBDC4 (Park, 1sec, ln Rω , t) 18,44 17,89 18,71 18,51 13,12 13,78 16,87 15,08 
VALE5 (Park, 105min, ln Rscale, N) 43,82 34,75 38,53 33,53 38,62 28,04 35,06 29,72 
ITUB4 (RS, 1sec, ln Rt , N) 23,29 21,08 17,70 17,35 17,25 18,02 15,58 15,35 
PETR4 (Park, 210min, ln Rω , N) 30,80 24,72 25,18 24,59 24,82 20,45 21,11 20,48 
TNLP4 (RS, 420min, ln Rt , t) 20,31 17,70 20,42 18,23 17,98 15,86 18,49 16,35 
CSNA3 (RS, 420min, ln Rscale, t) 14,34 14,44 16,23 16,02 10,77 12,54 14,22 12,83 
USIM5 (Park, 1sec, ln R+on, t) 14,16 16,58 14,04 18,58 11,58 12,70 10,51 14,24 
OGXP3 (Park, 210min, ln Rt , t) 28,72 20,76 22,97 20,85 22,31 17,05 18,11 17,40 
Notação na tabela: Ação (Rt , ∆, Rt* Dist.Condicional) se refere ao símbolo (tick) da ação (Realized  
range, frequência da amostragem Delta, medida realizada estendida Rt*, distribuição 
condicional). G e E se referem aos modelos GARCH e EGARCH. O texto em negrito  indica  o 
modelo com o  menor mape ou mdape. 
A Figura 1 mostra, para alguns ajustes selecionados apresentados nas tabelas prévias, a 
evolução através do tempo da volatilidade condicional estimada sob os quatro modelos. Como 
esperado, elas não estão muito próximas. 
Provavelmente, o passo mais difícil na avaliação de desempenho de previsões é  a 
escolha da proxy de volatilidade, uma vez que a verdadeira volatilidade não é observável. 
Recentemente, a volatilidade realizada tem sido preferida acima dos quadrados, ou valores 
absolutos, dos retornos (por exemplo, Andersen e Bollerslev (1998)). Utiliza-se como proxy 
para a volatilidade realizada de 1-minuto, ou seja, a raiz quadrada da equação (1), a qual 
denota-se por   . Os erros de previsão são então definidos como             , em que   é a 
previsão sob algum  modelo de tipo   GARCH. 
As previsões fora-da-amostra da volatilidade são obtidas como se segue. Para cada 
série, separam-se as 400 observações iniciais (dados de 03 de dezembro de 2009 a 18 de 
julho,  2011),  estimam-se  os  modelos  (E)GARCH  com  ou  sem  o  realized  range,    e 
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calculam-se as previsões um passo a frente (one-step-ahead) correspondentes. Então, 
move-se a janela de dados, incorporando-se a próxima observação e mantendo-se o 
mesmo tamanho da amostra de 400. Os parâmetros são re-estimados. Isso resulta em 
quatro séries de 171 erros de previsões um passo a frente (one-step-ahead), denotados por 
                   , respectivamente os erros de previsão dos modelos GARCH, GARCH+ , 
EGARCH,  e  EGARCH+    . As  8  especificações  de  modelo  selecionadas  para  as  quais se 
apresentam os resultados das previsões estão marcadas com um       na Tabela 2. 
 
Tabela 6 - Teste Diebold e Mariano para Comparar Desempenhos de Previsões de Volatilidade [Modelo i 
vs Modelo j]. A Hipótese Nula é que o Modelo j Fornece Previsões Melhores. Valores Menores da 
Estatística de Teste Levam à Rejeição da Hipótese Nula 
 
 
Ação (Rt , ∆, Rt* C1 C2 C3 


























 (0,5918) (0,7833) (0,9810) 
OGXP3 (Park, 210min, ln Rt , t) -3,3857 -1,5215 0,4324 
 
(0,0004) (0,0650) (0,6670) 
Notação na tabela: Ação (Rt , ∆, Rt*  Dist.Condicional) se refere tick da ação (Realized  
range, frequência da amostragem Delta, medida realizada  estendida  Rt*, 
distribuição condicional). . O texto em negrito indica a rejeição da hipótese nula ao 
nível de significância de  5%. 
Uma medida de desempenho simples, independente de escala, pode ser calculada 
utilizando-se os valores absolutos de                               , ver Hyndman(2006). É o erro médio 
|      | 
percentual  absoluto,  definido  como                (      )      .  Relata-se  também  uma 
medida mais robusta de discrepância com base na mediana, a saber, erro mediano   percentual 
BBDC4 (Park, 1sec, ln Rω , t) -2,4776 -2,8983 0,1033 
 (0,0071) (0,0021) (0,5411) 
VALE5 (Park, 105min, ln -6,8324 -3,3370 -0,1828 
Rscale, N)    
 (0.0000) (0,0005) (0,4276) 
ITUB4 (RS, 1sec, ln Rt , N) -3,0657 -1,8894 -1,8584 
 (0,0013) (0,0303) (0,0324) 
PETR4 (Park, 210min, ln Rω , N -3,3720 0,7940 -0,5717 
 (0,0005) (0,7858) (0,2841) 
TNLP4 (RS, 420min, ln Rt , t) -3,9424 -3,6698 -0,2855 
 (0,0001) (0,0002) (0,3878) 
CSNA3 (RS, 420min, ln Rscale, -1,8079 -1,6225 -0,0902 
t)    
(0,0362) (0,0533) (0,4641) 
USIM5 (Park, 1sec, ln R+on, t) 0,2325 0,7854 2,0903 
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  (      ) i 
  
    
 
absoluto,  definido  como                                        
|      |                    
.  A  Tabela 5  relata  o  mape   e o 
  
mdapei  para os modelos        , e para as ações selecionadas. Em  geral, observam-se      
valores menores para os modelos propostos com ocasionais desacordos entre as duas medidas. 
Em ambos os casos em que o modelo mais simples parece estar fornecendo previsões mais 
próximas da proxy, o resultado poderia ser um empate, se a variabilidade das medidas fosse 
levada em conta. 
Trata-se de testar agora qual especificação de modelo produz a melhor previsão de 
volatilidade do tipo um passo à frente. Para esse fim, utiliza-se uma estatística sugerida em 
Diebold e Mariano (1995) e modificada em Harvey et al. (1997), que compara as previsões a 
partir  de  dois  modelos  concorrentes i  e  j.  São  consideradas  as  diferenças              (   )  
 (      )                    , em que T é o tamanho da amostra, aqui T = 171, e    (  ) tipicamente é 
o quadrado, ou o valor absoluto, de x. Christoffersen e Diebold (1996) sugeriram penalizar 
de forma diferente previsões super e sub estimadas. No entanto, devido à incerteza sobre a 
melhor  proxy  para     , considera-se    (  )  como      .  A  estatística  de  teste  baseia-se  na 
diferença  média         (  ).  A  hipótese  nula  é  que  o  modelo  j  provê  melhores 
previsões. Pequenos valores negativos de  levam a rejeição da hipótese nula. 
Assintoticamente, o  padronizado segue uma distribuição normal padrão, conforme 
Diebold  e  Mariano (1995). 
Prossegue-se  com  três  comparações  de  previsões.  A  comparação  C1:   GARCH+   
contra GARCH, C2: EGARCH+    contra EGARCH, e C3: EGARCH+    contra GARCH+     . 
A Tabela 6 dá o valor da estatística de teste e o p-valor correspondente, para uma seleção de 
ações. O texto em negrito indica a rejeição da hipótese nula ao nível de 5%. Os resultados na 
tabela  são  um  resumo  muito  bom  do  que  se  passou  para  as  especificações  de  modelos 
restantes.  Isto  é,  tipicamente,  os  modelos   GARCH+   e  o  EGARCH+   superam  as 
previsões de volatilidade dos modelos mais simples GARCH e EGARCH, enquanto não há 
uma melhoria clara quando se desloca do GARCH+      para o  EGARCH+    . 
 
Finalmente, a Figura 2 mostra a evolução da persistência durante o período de previsão 
para os quatro modelos concorrentes e para as mesmas ações da Figura 1. É evidente que a 
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Neste trabalho, investigou-se empiricamente se o realized range fornece ou não 
informações adicionais para os modelos GARCH e EGARCH. Para esse fim, foram 
consideradas 4 definições do realized range. Essas medidas foram calculadas com base em 11 
frequências, bem como 3 maneiras possíveis para incorporar o retorno overnight. Isso resultou 
em 176 medidas do realized range. Todas, juntamente com o seu logaritmo, foram testadas 
como variáveis exógenas na equação de variância condicional. 
Em resumo, constatou-se que o realized range é bastante eficaz ao explicar parte da 
volatilidade condicional do (E)GARCH. Essa estratégia de modelagem reduz a persistência e 
melhora as previsões. Foi possível chegar a uma conclusão sobre as melhores frequências (1- 
segundo, 210-, 420-, 105- e 30-minutos) e sobre as melhores definições de realized range a  
serem usadas, Parkinson e Rogers-–Satchell, em suas definições simples e baseadas em uma 
combinação linear com os retornos overnights. Uma possibilidade não explorada aqui é a 
obtenção dos pesos ótimos da combinação linear em uma estimação conjunta com os parâmetros 
do (E)GARCH. 
Esses resultados são muito promissores sempre que dados de alta frequência não estiverem 
disponíveis, uma vez que os realized ranges poderão ser calculados ao longo de intervalos de 
amostragem diários, e as informações necessárias – preços diários de abertura, máximo, mínimo  
e de fechamento – geralmente estão disponíveis. Embora somente dados brasileiros tenham sido 
usados, acredita-se que as descobertas podem ser extrapoladas para outros mercados emergentes 
devido suas similaridades. 
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APÊNDICE 1  
 
Tabela 7 - Estatísticas Descritivas para o Retorno Diário das Ações (%) 
 
 
Ativo Média Mediana Min. Max. Des.Pd Assimetria  Curtose 
BBDC4 0,0244 0,0332 -6,8371 7,7926 1,6663 0,0052 1,2399* 
VALE5 0,0051 0,0439 -8,4009 5,7984 1,7145 -0,2425* 1,9782* 
ITUB4 -0,0020 -0,0271 -7,9596 7,5120 1,7379 -0,0919 1,4905* 
PETR4 -0,0740 0,0000 -8,1362 4,9402 1,7851 -0,4160* 1,2992* 
TNLP4 -0,0745 -0,0549 -9,4688 12,0500 1,9379 0,2537* 4,4382* 
CSNA3 -0,0719 -0,0455 -9,6496 8,5958 2,0771 -0,0447 1,6088* 
USIM5 -0,1090 -0,0922 -6,8066 11,1372 2,3284 0,2951* 0,9432* 
OGXP3 0,0055 0,0000 -16,6313 11,1156 2,6769 -0,8132* 5,2743* 
Cada amostra contém 572 observações diárias coletadas do  12/02/09  até 03/23/12.  Curtose  
se refere ao excesso de curtose. O * indica significância estatística ao nível de 5% ao testar a 
assimetria e curtose da distribuição dos retornos. 
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Figura 1: Evolução através do tempo da volatilidade condicional estimada, de 19 de julho de 2011 a 23 de 
março de 2012, nos quatro modelos entre as oito ações: BBDC4, ITUB4, PETR4, VALE5, CSNA3, OGXP3, 
TNLP4, e USIM5. A coluna à esquerda compara os modelos GARCH (----) e GARCH+ (...). A coluna à 
direita compara os modelos EGARCH (----) e EGARCH+     (...). 
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Figura 2: Evolução através do tempo da persistência estimada, de 19 de julho de 2011 a 23 de março de 2012, 
nos quatro modelos entre as oito ações: BBDC4, ITUB4, PETR4, VALE5, CSNA3, OGXP3, TNLP4, e 
  
USIM5.  A coluna  à  esquerda  compara  os  modelos  GARCH  (----)  e GARCH+   
compara os modelos EGARCH (----) e EGARCH+     (...). 
(...).  A  coluna  à direita 
